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ABSTRACT

El monitoreo continuo de variables crı́ticas en la producción de embutidos cárnicos representa un
desafı́o no resuelto en plantas que operan sin infraestructura de sensores automatizados. Este trabajo
presenta el diseño de una arquitectura de sensores Internet of Things para la lı́nea de producción
de chorizo parrillero de la empresa El Buen Gusto en Montero, Santa Cruz, Bolivia, implementada
mediante simulación de datos como estrategia de validación previa a la instrumentación fı́sica, esta-
bleciendo las bases para el desarrollo futuro de un gemelo digital. A partir de parámetros operativos
relevados directamente en planta, se configuraron 25 sensores virtuales distribuidos en seis equipos
— Cámara de Frı́o 1, Moledora, Cutter, Embutidora, Horno y Cámara de Frı́o 2 — monitoreando
temperatura, velocidad, humedad relativa y flujo de aire mediante el simulador IoT Sensor Data
Simulator, el protocolo MQTT y el broker Mosquitto, con sesiones de 90 segundos e intervalos de
muestreo de 10 segundos. Durante la validación, las variables monitoreadas permanecieron dentro
de los rangos establecidos, replicando el comportamiento oscilante caracterı́stico de variables fı́sicas
industriales; incluso en los casos de mayor exigencia, como la temperatura del Cutter rozando su
lı́mite superior de 9,5 °C o la Embutidora tocando su lı́mite inferior de 2,2 °C, ningún sensor pre-
sentó desbordamientos. En conjunto, la simulación demostró que la arquitectura diseñada constituye
una representación funcional del proceso y sienta las bases tanto para la implementación fı́sica de
sensores como para el desarrollo futuro de un gemelo digital, habilitando el monitoreo simultáneo
y en tiempo real de un conjunto grande de variables, la detección automática de anomalı́as y la
generación de alertas que reduzcan el riesgo de proliferación de microorganismos patógenos, fallas
mecánicas o pérdidas de lotes que hoy pasan desapercibidas.
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1. INTRODUCCIÓN

El control de variables fı́sicas como temperatura, humedad relativa, flujo de aire y velocidad de operación
constituye una condición necesaria para garantizar la inocuidad microbiológica y la calidad organoléptica
en la producción de embutidos cárnicos [1]. Un desvı́o no detectado en cualquiera de estas variables puede
favorecer la proliferación de microorganismos patógenos como Listeria monocytogenes o Salmonella spp., o
comprometer la textura del producto final [2]. Asimismo, las fallas mecánicas no anticipadas en los equipos
de producción generan paradas no planificadas que incrementan los costos operativos y pueden obligar al
cierre temporal de la planta, con pérdidas directas en producción [3].

A pesar de estos riesgos, en numerosas plantas de procesamiento cárnico el control de procesos aún se ejerce
mediante verificaciones manuales e intermitentes, que no generan registros continuos ni trazabilidad de las
condiciones de operación. En este contexto, Internet of Things emerge como una tecnologı́a habilitadora
del monitoreo industrial continuo, donde redes de sensores conectados capturan variables en tiempo real y
construyen registros históricos que permiten caracterizar el comportamiento de cada etapa productiva [4]. La
integración de estas arquitecturas de sensores con representaciones virtuales de sistemas fı́sicos constituye
un paso fundamental hacia el desarrollo de gemelos digitales, los cuales habilitan capacidades avanzadas
de monitoreo, simulación y análisis para procesos industriales. Frente a este escenario, el presente estudio
desarrolla el diseño de una arquitectura de sensores IoT para la lı́nea de producción de chorizo parrillero de
la empresa El Buen Gusto, ubicada en Montero, Santa Cruz, Bolivia, como prueba de concepto de cómo
podrı́a funcionar dicho sistema IoT [5, 6].

2. METODOLOGÍA

La metodologı́a siguió tres fases secuenciales: (i) relevamiento de parámetros operativos reales mediante
visita técnica a la planta; (ii) diseño de la arquitectura de sensores, determinando el tipo de sensor adecuado
y su ubicación en el proceso según las variables a monitorear; y (iii) simulación del sistema IoT como
prueba de concepto, con el fin de demostrar la viabilidad del sistema propuesto y validar su funcionamiento
bajo las condiciones operativas relevadas. Los primeros dos pasos se describen en Sección 2.1 y la fase de
simulación de este estudio se describe en Sección 2.2.

2.1. Diseño del sistema IoT

La recolección de datos se realizó mediante una visita técnica a la planta de producción de la empresa El
Buen Gusto, donde se efectuó un mapeo de la lı́nea de producción, identificando el flujo operativo desde la
recepción de la materia prima hasta el almacenamiento del producto terminado. A través de entrevistas con
el encargado de planta y la revisión de los manuales técnicos de cada máquina, se determinaron los valores
operativos y las variables crı́ticas para el proceso.

La lı́nea seleccionada fue la de chorizo parrillero, debido a que representaba una de las lı́neas productivas
más completas de la planta, con presencia de múltiples etapas térmicas, mecánicas y de conservación, lo
que permitió la incorporación de una mayor diversidad de variables monitoreables mediante sensores IoT.
Asimismo, al constituir uno de los productos principales de la empresa, una parada no planificada en esta lı́nea
por falla mecánica o desviación en las condiciones operativas representarı́a pérdidas directas significativas
en producción e inocuidad, lo que refuerza la pertinencia de desarrollar un sistema de monitoreo continuo
especı́ficamente para esta lı́nea.

Con el fin de seleccionar y distribuir los sensores virtuales, se priorizaron aquellas variables con alta
viabilidad de integración en entornos IoT y relevancia sobre el rendimiento de los equipos, estructurando
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la arquitectura bajo un modelo jerárquico donde la empresa actúa como contenedor principal, las etapas
operativas como dispositivos virtuales independientes y los sensores como los elementos localizados de
captura de datos.

2.2. Simulación del sistema IoT

En un sistema IoT, sensores reales envı́an información a través de internet hacia una plataforma centra-
lizada para su procesamiento y monitoreo [4]. Sin embargo, antes de implementar una solución real que
implique costos de infraestructura y despliegue fı́sico, resulta conveniente validar el funcionamiento de
la arquitectura propuesta. Para ello, en este trabajo se empleó la herramienta IoT Sensor Data Simulator,
un simulador desarrollado en Python capaz de generar datos sintéticos con comportamiento similar al de
sensores reales [7]. La herramienta opera en dos componentes complementarios: un servidor local ejecutado
en Python que gestiona la lógica de simulación y la generación de datos para cada sensor, y una interfaz
web accesible desde el navegador que permite configurar los dispositivos y sensores, definir sus parámetros
operativos y visualizar el comportamiento de cada variable en tiempo real.

Dentro de esta interfaz, la generación de datos operó mediante un mecanismo de simulación estocástica
controlada, aplicada a la estructura jerárquica previamente mencionada. A partir de los cuatro parámetros
configurados por sensor (valor base, rango de variación, tasa máxima de cambio e intervalo de muestreo) el
simulador creó en cada intervalo de tiempo un nuevo valor aplicando una variación aleatoria acotada dentro
de los lı́mites establecidos. Para este estudio, se estableció una duración total de 90 segundos por sensor
con un intervalo de muestreo de 10 segundos. Esta elección respondió al propósito de la presente etapa: al
tratarse de una prueba de concepto orientada a validar el funcionamiento de la arquitectura, dicho perı́odo
resultó adecuado para ese objetivo especifico, priorizando este enfoque sobre simulaciones extendidas en
minutos u horas. Dentro de ese perı́odo, el intervalo de muestreo de 10 segundos garantizó una resolución
adecuada para observar con precisión las oscilaciones entre lecturas consecutivas sin introducir grandes
márgenes de incertidumbre. De este modo, los datos generados no fueron aleatorios en sentido estricto, sino
oscilaciones controladas alrededor del valor base que replicaron el comportamiento tı́pico de una variable
fı́sica industrial.

La comunicación entre el servidor local y la interfaz se gestionó mediante el protocolo MQTT, un pro-
tocolo de mensajerı́a ligero diseñado para la transmisión eficiente de datos entre dispositivos IoT, utilizando
Mosquitto como broker local. El broker actuó como intermediario en la transmisión de mensajes entre el
simulador y la interfaz, recibiendo los datos generados por cada sensor y distribuyéndolos hacia la capa
de visualización en tiempo real. Mosquitto fue activado manualmente antes de cada sesión de simulación,
decisión adoptada para evitar que el proceso corriera de forma permanente en segundo plano y consumiera
recursos del sistema de manera innecesaria.

3. RESULTADOS

En la Figura 1 se observa el flujo de producción del chorizo parrillero estructurado en 8 etapas consecu-
tivas. El proceso inicia con el almacenamiento en la cámara de frı́o de la materia prima a una temperatura
aproximada entre 0 °C a 3 °C para asegurar su conservación, pasando luego a la moledora donde se reduce
mecánicamente el tamaño de la carne. Posteriormente, la materia prima se traslada al cutter para el picado
fino y la homogenización con condimentos, continuando hacia la embutidora que introduce la masa en las
tripas, las cuales se dividen en la etapa de amarrado para dar forma a las porciones. Finalmente, el producto
pasa por el horno para su cocción y secado, se somete a un proceso de enfriamiento rápido y concluye en el
área de empaque para su sellado y etiquetado como producto terminado, para después ser almacenado en la
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cámara de frı́o de producto terminado entre 16 °C a 20 °C.

En la Figura 2 se detalla la arquitectura de sensores configurada para el monitoreo de la planta. El
flujo operativo mapeado comprende las siguientes etapas: Cámara de Frı́o 1, Moledora, Cutter, Embutidora,
Amarrado, Horno, Oreado y Cámara de Frı́o 2. Las etapas de Amarrado y Oreado fueron excluidas del
sistema de monitoreo dado que corresponden a procesos ejecutados de forma manual por el personal
operativo, sin variables fı́sicas automatizables dentro del alcance del sistema propuesto. Para las etapas
restantes, se identificaron las variables operativas de mayor relevancia en función de su influencia directa
sobre las condiciones de funcionamiento de cada equipo y su viabilidad de integración en un sistema IoT.

Las Figuras 3 a 13 muestran de manera compacta los resultados de las simulaciones para las diferentes
variables operativas incorporadas en el sistema. La variable de temperatura está presente en los procesos
automatizados del flujo, representados en las Figuras 3, 4, 7, 9 y 11, abarcando desde las cámaras de frı́o
hasta las etapas térmicas. Por su parte, la velocidad se distribuye en las estaciones mecánicas, de embutido
y de mezcla detalladas en las Figuras 5, 6, 8 y 10. La variable de humedad relativa se localiza únicamente
en la etapa del Horno industrial, correspondiente a la Figura 12. Finalmente, el flujo de aire se encuentra
situado de manera exclusiva en las fases térmicas del Horno, tal como se muestra en la Figura 13.

Como se observa de forma general en estas curvas, en todos los casos evaluados los valores registrados
se mantuvieron estables dentro de los rangos permitidos y las tolerancias operativas configuradas para la
lı́nea de producción. No obstante, se presentan ciertos comportamientos particulares en el trazado de los
gráficos. En la Figura 7, se observa que la temperatura del equipo Cutter alcanzó el tope del lı́mite máximo
permitido de 9.5 °C, manteniéndose fija en ese valor de forma sostenida entre los segundos 50 y 70, sin llegar
a sobrepasarlo en ningún instante. Asimismo, en la Figura 8 se visualiza un quiebre abrupto en el segundo
40, el cual coincide cronológicamente con el cese de la lı́nea de la Velocidad de Operación 1 y el inicio
inmediato de la curva de la Velocidad de Operación 2. De igual manera, en la Figura 9 la temperatura de la
embutidora exhibe fluctuaciones dinámicas que llegan a tocar de forma exacta el lı́mite inferior permitido
2.2 °C, configurado en el segundo 60. Por último, la Figura 11 expone de forma simultánea las curvas de
temperatura registrada en los seis subprocesos del ciclo térmico del horno industrial, donde la Cocción
registra los niveles más elevados (hasta 90 °C) y el Ventilado 2 presenta las lecturas más bajas del periodo
(hasta 67.5 °C).
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(materia prima)

Moledora Cutter 

EmbutidoraAmarrado
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Figura 1. Flujo operativo de la lı́nea de producción de chorizo parrillero en 8 etapas consecutivas.
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Figura 2. Arquitectura de sensores, el contenedor principal es la lı́nea de producción de chorizo
parrillero, los dispositivos virtuales, corresponden a las 6 etapas identificadas para un sistema IoT, las
cuales contienen 25 sensores en total.
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Figura 3. Temperatura (°C) en Cámara de
Frı́o 1. Las lı́neas punteadas rojas delimitan
el rango de variación ±1 °C respecto al valor
base de 3 °C.
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Figura 4. Temperatura (°C) en Moledora. Las
lı́neas punteadas rojas delimitan el rango de
variación ±1.5 °C respecto al valor base de
4 °C.
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Figura 5. Velocidad del motor (rpm) en Mole-
dora. Las lı́neas punteadas rojas delimitan el
rango de variación ±50 rpm respecto al valor
base de 1400 rpm.
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Figura 6. Velocidad de cuchilla (rpm) en Mo-
ledora. Las lı́neas punteadas rojas delimitan
el rango de variación ±30 rpm respecto al va-
lor base de 250 rpm.
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Figura 7. Temperatura (°C) en Cutter. Las
lı́neas punteadas rojas delimitan el rango de
variación ±0.5 °C respecto al valor base de
9 °C.
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Figura 8. Velocidades de operación 1
(±20 rpm, base 500 rpm) y 2 (±30 rpm, ba-
se 1000 rpm) del Cutter. Las lı́neas punteadas
rojas delimitan el rango de variación de cada
velocidad.
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Figura 9. Temperatura (°C) en Embutidora.
Las lı́neas punteadas rojas delimitan el rango
de variación ±0.8 °C respecto al valor base de
3 °C.
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Figura 10. Velocidad relativa ( %) en Embu-
tidora. Las lı́neas punteadas rojas delimitan
el rango de variación ±8 % respecto al valor
base de 70 %.
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Figura 11. Temperatura (°C) en los seis proce-
sos del horno, en orden desde Enrojecimiento
hasta Ventilado 2.
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Figura 12. Humedad relativa ( %) en los cua-
tro procesos del horno en orden desde Enro-
jecimiento hasta Cocción.
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Figura 13. Flujo de aire (m/s) en los tres pro-
cesos del horno: Secado, Ventilado 1 y 2.
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4. DISCUSIÓN

4.1. Implicaciones de los resultados

Los resultados obtenidos demuestran que la arquitectura de sensores diseñada logró representar de manera
coherente el comportamiento operativo de la lı́nea de producción de chorizo parrillero de la empresa El Buen
Gusto. En todas las variables monitoreadas (temperatura, velocidad, humedad relativa y flujo de aire), los
valores simulados se mantuvieron dentro de los rangos de variación establecidos a partir de los parámetros
recolectados en la visita técnica, confirmando que dichos parámetros son suficientes para construir una
representation funcional del proceso. La totalidad de los 25 sensores operó sin desbordamientos durante el
perı́odo de simulación, incluso en casos crı́ticos como la temperatura del Cutter, que alcanzó el ras del lı́mite
superior de 9.5 °C alrededor del segundo 60, o la temperatura de la Embutidora, que tocó exactamente el
lı́mite inferior de 2.2 °C en ese mismo instante, evidenciando que el sistema replica fielmente la dinámica de
una variable fı́sica industrial: estable en tendencia central, con fluctuaciones naturales que en determinados
instantes alcanzan los umbrales de tolerancia sin superarlos.

Una implicación adicional que merece destacarse es el volumen de datos generado. Con apenas 90
segundos de simulación distribuidos en 25 sensores, la cantidad de registros producidos ya es considerable.
Esto permite dimensionar lo que ocurrirı́a en una operación continua real: el flujo de información acumulada
escaları́a rápidamente a un volumen imposible de revisar e interpretar de forma manual, lo que pone en
evidencia la necesidad de contar con herramientas automatizadas de procesamiento y análisis para que un
sistema IoT de estas caracterı́sticas tenga utilidad práctica.

4.2. Limitaciones del estudio

Una limitación relevante del estudio es la duración del perı́odo de simulación, fijado en 90 segundos
por sensor. Si bien este intervalo permitió observar el comportamiento oscilatorio de cada variable y
verificar la estabilidad del sistema, una simulación extendida a minutos u horas habrı́a permitido detectar
comportamientos de largo plazo, como el desplazamiento lento y sostenido de una variable hacia los bordes
de su rango operativo a causa del desgaste del equipo o de cambios graduales en las condiciones del proceso,
ası́ como ciclos de operación completos que no son observables en ventanas cortas de tiempo. La elección
de 90 segundos respondió a la necesidad de visualizar con detalle las oscilaciones a corto plazo, donde
un intervalo de muestreo de 10 segundos garantizó una resolución temporal suficiente para observar con
precisión los cambios entre lecturas consecutivas.

Una limitación más de fondo es que durante toda la simulación ningún dato se salió del rango permitido.
Si bien esto podrı́a atribuirse en parte a la corta duración de la simulación, otra explicación es que los
datos generados por Python están programados para oscilar dentro de los lı́mites definidos, por lo que el
simulador no tiene mecanismo para producir anomalı́as de forma espontánea. En una lı́nea de producción
real, en cambio, sı́ ocurren eventos fuera de rango por fallas de equipo, variaciones en la materia prima u
otros factores no controlados. La ausencia de estos eventos en la simulación impide evaluar la capacidad del
sistema para detectar y alertar ante condiciones anómalas, que es precisamente una de sus funciones más
importantes.

Respecto a la representatividad de los datos, los valores base del simulador provienen directamente de
observaciones realizadas en planta, lo que le confiere al sistema un fundamento empı́rico sólido. No obstante,
los parámetros de rango de variación y tasa máxima de cambio fueron estimados a partir del comportamiento
esperado de cada variable, sin contar con series temporales históricas reales que permitieran calibrarlos con
mayor rigor. Esto significa que los lı́mites dentro de los cuales oscilan los datos simulados son supuestos
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informados, no mediciones validadas: podrı́an ser más amplios o más estrechos que los que se observarı́an
en operación real, lo que afecta directamente la fidelidad de la simulación. Esta es una limitación inherente a
toda simulación basada en parámetros estimados, y constituye precisamente la brecha que la implementación
futura de sensores fı́sicos vendrı́a a cerrar.

En última instancia, por razones de alcance del estudio, algunos sensores contemplados en la arquitectura
— como la temperatura de la Cámara de Frı́o 2, la reaspiración y la presión de vacı́o de la Embutidora —
no fueron incluidos en el análisis de resultados. Su exclusión no obedece a una deficiencia del diseño sino
a un criterio de priorización: se analizaron las variables de mayor relevancia operativa e impacto directo
sobre el proceso. Estos sensores forman parte integral de la arquitectura propuesta y deberán incorporarse
al análisis en fases posteriores del proyecto, cuando se disponga de datos reales y de mayor capacidad de
procesamiento.

4.3. Trabajo futuro

Una primera lı́nea de trabajo futuro consiste en extender la duración de las simulaciones para abarcar
ciclos productivos completos. Noventa segundos son suficientes para observar oscilaciones a corto plazo
y verificar que el sistema funciona, pero no para capturar comportamientos de largo plazo como derivas
graduales hacia los lı́mites del rango operativo. Simulaciones más largas generarı́an conjuntos de datos más
representativos y permitirı́an desarrollar y probar con mayor rigor los algoritmos de detección de anomalı́as
que el sistema deberá implementar en el futuro.

Un aspecto que también merece atención futura es la incorporación de anomalı́as en la simulación.
Actualmente el simulador solo genera datos dentro de los rangos definidos, lo que impide evaluar cómo
responderı́a el sistema ante eventos fuera de rango. Un trabajo futuro deberı́a diseñar escenarios de falla
controlados — picos de temperatura, caı́das de velocidad, desviaciones sostenidas — e integrarlos en la
simulación para poder definir y probar los criterios de detección y los protocolos de alerta que se activarı́an
ante cada tipo de anomalı́a.

Una segunda dirección es ampliar el número de sensores incluidos en el análisis. Este estudio priorizó los
puntos de medición de mayor relevancia operativa, dejando fuera sensores que forman parte de la arquitectura
diseñada. Incorporarlos permitirı́a obtener una visión más completa del proceso y podrı́a revelar variables
que, aunque parezcan secundarias en esta etapa, resulten crı́ticas en operación continua. En un horizonte
más amplio, la arquitectura podrı́a escalarse a otras lı́neas productivas de la planta, extendiendo el sistema
de monitoreo más allá del chorizo parrillero.

Antes de proceder a la implementación fı́sica, es necesario realizar un estudio técnico-económico deta-
llado. Esto implica, en primer lugar, identificar sensores comerciales cuyos rangos de medición, precisión
y condiciones de operación sean compatibles con los parámetros relevados en cada punto de la lı́nea. Por
ejemplo, sensores de temperatura con resolución de décimas de grado para la Cámara de Frı́o, o sensores
de velocidad con respuesta suficiente para capturar los cambios entre los modos de operación del Cutter. A
partir de esa selección, se deben evaluar distintas configuraciones de despliegue en función del costo. No
necesariamente conviene instrumentar la totalidad de los puntos definidos en la arquitectura desde el inicio:
un análisis de costo-beneficio podrı́a determinar que un subconjunto más reducido de sensores, ubicados
estratégicamente en las etapas de mayor riesgo operativo, es suficiente para alcanzar los objetivos de mo-
nitoreo con una inversión considerablemente menor. Tener clara esa definición antes de adquirir cualquier
dispositivo evitarı́a gastos innecesarios y permitirı́a una implementación ordenada y escalable.

Finalmente, el horizonte de largo plazo de este trabajo es el desarrollo de un gemelo digital, ya sea de
la lı́nea de chorizo parrillero o de la planta completa de El Buen Gusto. Para ello, una etapa intermedia
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fundamental consistirı́a en la instalación de sensores fı́sicos en los equipos, los cuales transmitirı́an datos
reales en tiempo real hacia la plataforma de monitoreo, reemplazando progresivamente la simulación
por mediciones directas del proceso. La arquitectura diseñada en este estudio sienta las bases para esa
transición: al contar con la definición de variables, equipos y parámetros operativos de cada punto de
medición, la incorporación de sensores fı́sicos seguirı́a la misma estructura jerárquica ya establecida. Con
esa infraestructura en operación, el gemelo digital podrı́a integrar los 25 puntos de medición definidos —
o más, dependiendo de si el diseño se extiende a toda la planta — en una representación virtual unificada
donde cada equipo quedarı́a replicado digitalmente y sus variables monitoreadas de forma simultánea. La
disponibilidad de series temporales continuas abrirı́a entonces la posibilidad de implementar detección
automática de anomalı́as, lo que tendrı́a impacto directo en dos frentes centrales para la empresa: la
inocuidad del producto, al identificar oportunamente condiciones de temperatura, humedad o flujo de aire
que comprometan la seguridad microbiológica del embutido; y la reducción de costos operativos, al anticipar
fallas en los equipos antes de que deriven en paradas no planificadas y dı́as de producción perdidos por
mantenimiento correctivo.

5. CONCLUSIONES

El presente trabajo demostró que el diseño de una arquitectura de sensores IoT basada en simulación
de datos permite modelar de manera funcional el comportamiento de las variables crı́ticas de una lı́nea de
producción de embutidos cárnicos. A partir de parámetros operativos recolectados directamente en planta,
se configuraron 25 sensores virtuales distribuidos en seis equipos — Cámara de Frı́o 1, Moledora, Cutter,
Embutidora, Horno y Cámara de Frı́o 2 — abarcando variables de temperatura, velocidad, humedad relativa
y flujo de aire.

Los resultados confirmaron que todos los sensores operaron dentro de sus rangos de variación estable-
cidos durante el perı́odo de simulación, replicando la dinámica oscilante caracterı́stica de variables fı́sicas
industriales. Incluso en instantes de máxima exigencia, como la temperatura del Cutter rozando su lı́mite
superior de 9.5 °C o la temperatura de la Embutidora tocando su lı́mite inferior de 2.2 °C, ningún sensor re-
gistró desbordamientos, lo que valida la configuración del sistema y confirma que los parámetros operativos
relevados en planta son suficientes para construir una representación funcional del proceso. Adicionalmen-
te, el volumen de datos generado en apenas 90 segundos de simulación evidencia que un sistema IoT en
operación continua producirı́a una cantidad de información que excede lo procesable manualmente, lo que
subraya la necesidad de herramientas automatizadas de análisis desde las etapas tempranas del diseño.

No obstante, el estudio presenta limitaciones que deben considerarse. La duración de 90 segundos no
permite observar comportamientos de largo plazo ni ciclos productivos completos. Más relevante aún, el
simulador genera datos acotados por construcción, por lo que ningún valor se salió del rango permitido
durante toda la simulación; esto impide evaluar la capacidad del sistema para detectar anomalı́as reales,
que es una de sus funciones centrales. Asimismo, los parámetros de variación fueron estimados a partir del
comportamiento esperado de cada variable, sin series temporales históricas que los validen.

La arquitectura diseñada, configurada a partir de datos reales de una planta especı́fica, sienta las bases
estructurales para el desarrollo futuro de un gemelo digital de la lı́nea productiva de El Buen Gusto. Los
pasos siguientes incluyen extender la duración de las simulaciones, incorporar escenarios de falla controlados
para probar criterios de detección de anomalı́as, realizar un estudio técnico-económico para la selección e
implementación de sensores fı́sicos, y escalar el sistema a otras lı́neas de la planta. Con esa infraestructura en
operación, el sistema permitirı́a reducir el riesgo de proliferación de microorganismos patógenos mediante
el control continuo de variables crı́ticas como temperatura y humedad, y anticipar fallas mecánicas antes
de que deriven en paradas no planificadas y dı́as de producción perdidos, dos de los principales riesgos
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operativos que enfrenta hoy la empresa bajo el esquema de verificación manual vigente.
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[3] S. Elkateb, A. Métwalli, A. Shendy, A. E. Abu-Elanien, Machine learning and IoT – Based predictive
maintenance approach for industrial applications, Alexandria Engineering Journal 88 (2024) 298–309.
doi:10.1016/j.aej.2023.12.065.

[4] L. Atzori, A. Iera, G. Morabito, The Internet of Things: A survey, Computer Networks 54 (15) (2010)
2787–2805. doi:10.1016/j.comnet.2010.05.010.

[5] E. VanDerHorn, S. Mahadevan, Digital Twin: Generalization, characterization and implementation,
Decision Support Systems 145 (2021) 113524. doi:10.1016/j.dss.2021.113524.

[6] E. E. M. Abdurrahman, G. Ferrari, Digital Twin applications in the food industry: a review, Frontiers in
Sustainable Food Systems 9 (2025) 1538375. doi:10.3389/fsufs.2025.1538375.

[7] A. Sarg, iot-sensor-data-simulator, https://github.com/antonsarg/iot-sensor-data-simulator, accedido:
mayo 2026 (2023).

12

https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/food-safety
https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/food-safety
https://doi.org/10.1080/10408398.2022.2034735
https://doi.org/10.1016/j.aej.2023.12.065
https://doi.org/10.1016/j.comnet.2010.05.010
https://doi.org/10.1016/j.dss.2021.113524
https://doi.org/10.3389/fsufs.2025.1538375
https://github.com/antonsarg/iot-sensor-data-simulator

	Introducción
	Metodología
	Diseño del sistema IoT
	Simulación del sistema IoT

	Resultados
	Discusión
	Implicaciones de los resultados
	Limitaciones del estudio
	Trabajo futuro

	Conclusiones

